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요약

최근자연스러운모션데이터에대한수요가늘고있지만,클라이밍모션을정확하게캡처하는것은가려진부분이많은클라
이밍동작의특성상쉽지않다.또한벽구조물의스캔이나다양한암벽코스준비등필요한데이터를수집하는과정이쉽지
않다. 본 논문에서는 강화학습을 이용한 클라이밍 모션 합성 방법론을 제안한다. 학습 과정은 두 단계의 난이도로 구성되어
있다.첫번째단계는매달리기정책을학습하는것이다.매달리기정책은자연스러운자세로홀드를잡는방법을학습한다.
이후 추론 단계를 통해 위치, 자세, 잡기 상태를 다양하게 추출한 초기 상태 데이터세트를 만든다. 두 번째 단계에서는 이
초기상태데이터세트를사용해서실제클라이밍을수행하는태스크를학습한다.클라이밍정책은자연스러운자세로타겟
위치로이동하는방법을학습한다.실험을통해제안하는방법이클라이밍하기위한좋은자세를효과적으로탐색할수있는
것을보였다.

Abstract

Although there is an increasing demand for capturing various natural motions, collecting climbing motion data is difficult due
to technical complexities, related to obscured markers. Additionally, scanning climbing structures and preparing diverse routes
further complicate the collection of necessary data. To tackle this challenge, this paper proposes a climbing motion synthesis
using reinforcement learning. The method comprises two learning stages. Firstly, the hanging policy is trained to grasp holds in
a natural posture. Once the policy is obtained, it is used to extract the positions of the holds, postures, and gripping states, thus
forming a dataset of favorable initial poses. Subsequently, the climbing policy is trained to execute actual climbing maneuvers
using this initial state dataset. The climbing policy allows the character to move to the target location using limbs more evenly
in a natural posture. Experiments have shown that the proposed method can effectively explore the space of good postures for
climbing and use limbs more evenly. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed method in exploring
optimal climbing postures and promoting balanced limb utilization.

키워드: 캐릭터애니메이션,물리시뮬레이션,강화학습,클라이밍
Keywords: Character Animation, Physics Simulation, Reinforcement Learning, Climbing

1 서론

자연스러운움직임을캡쳐하는기술은영상,게임, VR,로보틱스
등 다양한 산업에서 꾸준히 수요가 증가하고 있다. 하지만 모션
캡처 기술을 통해 좋은 품질의 모션을 얻기 위해서는 인적, 시

간적,물질적비용이많이필요하다. 컴퓨터비전분야와컴퓨터
그래픽스 분야에서는 인공지능 연구의 발전과 함께, 더 적은 비
용으로고품질의모션을획득하기위한기술들이연구되고있다.
최근에는 단안 카메라를 통해 모션[1]을 획득하는 방법, 적은 수
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의 IMU 센서 장비를 통해 모션을 획득하는 방법[2]이 연구되고
있다.이러한연구들은캡처를수행하는장비의비용이나제약조
건을 줄이는 것에 집중하고 있다. 캡처를 수행하지 않고 모션을
획득할 수 있는 다른 연구로는, 물리 시뮬레이션 환경에서 캐릭
터를컨트롤하여모션을합성하는방법이있고,최근강화학습을
이용한방법이활발히연구되고있다 [3, 4, 5].이러한방법은게
임이나 영화 프로토타이핑 등 인터액티브 앱에서도 활용할 수

있다는장점이있다.

클라이밍(climbing)은사람이사지를이용해서벽이나가파른
경사로를기어오르는행동이다.클라이밍모션을캡처하기위해
서는 모션 캡처 장비뿐만 아니라, 기어오를 클라이밍 벽 구조물
또한필요하다.촬영한모션을재사용하기위해서는구조물도같
이 촬영해야 한다. 또한, 한 번 제작한 인공 벽 구조물은 수정이
어려운 단점이 있다. 결과적으로, 클라이밍 모션을 촬영하기는
어려우며,다양한장면에사용하기위해서는모션을수정하는애
니메이터의후처리노력이수반된다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 물리 환경에서
클라이밍벽구조물이주어졌을때,강화학습을이용해서물리적
으로 설득력 있는 클라이밍 모션을 합성할 수 있는 캐릭터 제어

방법을제안한다.제안하는방법의구성은두단계로이루어져있
다.첫번째는매달리기정책이다.매달리기정책은벽에위치한
손잡이,홀드(hold)를잘잡는방법을학습한다.일반적으로어디
에캐릭터를위치시켜도지지할바닥을가까이두고시작하는보

행동작과는달리, 클라이밍의경우면적이적고,적당한홀드를
잡거나밟아야떨어지지않고몸을지지할수있기때문에,캐릭
터의초기자세를결정하기어렵다.매달리기정책은클라이밍벽
주변 무작위 위치에서 초기 상태가 결정되었을 때, 가능한 자연
스러운 자세로 홀드를 많이 붙잡고 있는 것을 목표로 학습한다.
매달리기 정책의 학습이 완료되면, 추론 단계에서 특정 개수 이
상홀드를동시에붙잡고있는자세를선별하여,위치,자세,잡기
여부를 데이터 세트(data set)로 저장한다. 두 번째 단계는 클라
이밍 정책을 학습하는 단계이다. 매달리기 정책을 통해 획득한
데이터 세트를 이용해 초기 상태 위치, 자세, 잡기 여부를 결정
하고, 지정하는 위치까지 캐릭터가 클라이밍 하는 제어 방법을
학습한다. 두 단계 모두 자연스러운 모션 표현을 위해 기존연구
AMP(Adversarial Motion Prior)[4]의방법론을활용했다.학습결
과, 주어진 클라이밍 벽 구조물에서 모든 사지를 이용하여 자연
스럽게지정하는위치까지이동하는결과를보였다.본논문에서
제안하는방법을정리하면다음과같다.

• 물리 시뮬레이션 환경에서 클라이밍 벽 구조물이 주어졌을
때,자연스러운클라이밍모션합성을위해캐릭터를제어하
는 2단계학습방법론을제안했다.

• 매달리기정책을통해서얻은초기상태데이터세트를활용
하여,더자연스럽고성공률높은클라이밍제어를보였다.

2 관련연구

캐릭터 애니메이션 분야에서는 더욱 다양하고 자연스러운 움직

임을 합성하는 방법이 연구되고 있다. 연구는 크게 두 분야로
분류할 수 있다. 운동학(kinematic)적 방법과 물리 기반(physics-
based)방법이다.본장에서는물리기반캐릭터컨트롤관련연구
와클라이밍모션합성관련연구들을소개한다.

2.1 물리기반캐릭터컨트롤

물리기반캐릭터컨트롤분야는,물리시뮬레이션환경에서토크
를이용해서캐릭터를직접제어하는방법을연구하는분야이다.
최근,강화학습의발전과함께자연스러운모션을갖도록캐릭터
를 제어하는 방법론들이 활발히 연구되고 있다. Peng 등은 강화
학습과모션캡처클립을이용해서타겟모션을모방하는방법을

제안했다 [3]. 하지만, 특정한 모션을 추적하는 방법으로 새로운
모션을생성하려면타겟모션이준비되어야하고,재학습이필요
한 단점이 있다. Peng 등은 GAIL[6]방법론을 물리 기반 캐릭터
컨트롤에 적용했다 [4]. 모션 캡처 클립과 분류기(discriminator)
를이용해서분류기가캐릭터의움직임을가짜로판별하도록학

습하고, 강화학습 보상 함수를 통해 캐릭터가 점점 모션 클립과
비슷한 모션을 취하도록 하는 AMP(Adversarial Motion Prior)를
제안하였다 [4]. 이 방법론은 모방할 모션 캡처 클립을 구성하는
데필요한노력이적은것이큰장점이다.하지만,다른모션스타
일을사용하고싶으면매번처음부터다시학습해야하는한계가

있었다. Peng등은이를해결하기위해서 ASE라고불리는,재사
용가능한저수준(low-level)컨트롤러와특정작업을위한고수준
(high-level)컨트롤러를 이용하는 효율적인 학습 방법론을 제안
했다 [5]. 이후의 최신 연구들은 저수준 컨트롤러에서 특정 컨디
션에 대한 모션을 생성할 수 있게 하는 방법 [7, 8], GAN 방식의
한계를극복하기위해잠재공간의표현을달리한방법 [9]등이
있다.본연구에서는 AMP[4]방법론을활용했다.클라이밍작업
은 범용 저수준 컨트롤러 제작이 어렵기 때문에, 재사용은 고려
하지않았다.

2.2 클라이밍모션합성

클라이밍모션을합성하는연구들은과거부터이어져오고있다.
Naderi 등은 물리 환경에서 저수준 최적화 기법과 고수준 경로
계획법을 사용한 클라이밍 움직임 계획법을 제안했다[10]. 하지
만, 새 홀드를 잡기 위해 한 번에 움직일 수 있는 사지의 수가 2
개라는 한계가 있다. 그 후로 Naderi 등은 인공지능 신경망을 이
용해서 이전의 연구보다 더 좋은 성공률과 모든 사지를 이용해

점프 모션이 가능한 것을 보였다. [11] 하지만, 움직임 최적화에
걸리는 시간 떄문에, 실시간으로 사용하기 어려운 한계가 있다.
Naderi 등은 클라이밍 모션 합성에 강화학습을 적용하였다[12].
이 방법은 캐릭터의 자세에서 신장, 홀드와의 거리 등의 요소로
타겟 홀드를 추출하고, 선택한 홀드를 잡도록 제어하였다. 하지
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의 IMU 센서 장비를 통해 모션을 획득하는 방법[2]이 연구되고
있다.이러한연구들은캡처를수행하는장비의비용이나제약조
건을 줄이는 것에 집중하고 있다. 캡처를 수행하지 않고 모션을
획득할 수 있는 다른 연구로는, 물리 시뮬레이션 환경에서 캐릭
터를컨트롤하여모션을합성하는방법이있고,최근강화학습을
이용한방법이활발히연구되고있다 [3, 4, 5].이러한방법은게
임이나 영화 프로토타이핑 등 인터액티브 앱에서도 활용할 수

있다는장점이있다.

클라이밍(climbing)은사람이사지를이용해서벽이나가파른
경사로를기어오르는행동이다.클라이밍모션을캡처하기위해
서는 모션 캡처 장비뿐만 아니라, 기어오를 클라이밍 벽 구조물
또한필요하다.촬영한모션을재사용하기위해서는구조물도같
이 촬영해야 한다. 또한, 한 번 제작한 인공 벽 구조물은 수정이
어려운 단점이 있다. 결과적으로, 클라이밍 모션을 촬영하기는
어려우며,다양한장면에사용하기위해서는모션을수정하는애
니메이터의후처리노력이수반된다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 물리 환경에서
클라이밍벽구조물이주어졌을때,강화학습을이용해서물리적
으로 설득력 있는 클라이밍 모션을 합성할 수 있는 캐릭터 제어

방법을제안한다.제안하는방법의구성은두단계로이루어져있
다.첫번째는매달리기정책이다.매달리기정책은벽에위치한
손잡이,홀드(hold)를잘잡는방법을학습한다.일반적으로어디
에캐릭터를위치시켜도지지할바닥을가까이두고시작하는보

행동작과는달리,클라이밍의경우면적이적고,적당한홀드를
잡거나밟아야떨어지지않고몸을지지할수있기때문에,캐릭
터의초기자세를결정하기어렵다.매달리기정책은클라이밍벽
주변 무작위 위치에서 초기 상태가 결정되었을 때, 가능한 자연
스러운 자세로 홀드를 많이 붙잡고 있는 것을 목표로 학습한다.
매달리기 정책의 학습이 완료되면, 추론 단계에서 특정 개수 이
상홀드를동시에붙잡고있는자세를선별하여,위치,자세,잡기
여부를 데이터 세트(data set)로 저장한다. 두 번째 단계는 클라
이밍 정책을 학습하는 단계이다. 매달리기 정책을 통해 획득한
데이터 세트를 이용해 초기 상태 위치, 자세, 잡기 여부를 결정
하고, 지정하는 위치까지 캐릭터가 클라이밍 하는 제어 방법을
학습한다. 두 단계 모두 자연스러운 모션 표현을 위해 기존연구
AMP(Adversarial Motion Prior)[4]의방법론을활용했다.학습결
과, 주어진 클라이밍 벽 구조물에서 모든 사지를 이용하여 자연
스럽게지정하는위치까지이동하는결과를보였다.본논문에서
제안하는방법을정리하면다음과같다.

• 물리 시뮬레이션 환경에서 클라이밍 벽 구조물이 주어졌을
때,자연스러운클라이밍모션합성을위해캐릭터를제어하
는 2단계학습방법론을제안했다.

• 매달리기정책을통해서얻은초기상태데이터세트를활용
하여,더자연스럽고성공률높은클라이밍제어를보였다.

2 관련연구

캐릭터 애니메이션 분야에서는 더욱 다양하고 자연스러운 움직

임을 합성하는 방법이 연구되고 있다. 연구는 크게 두 분야로
분류할 수 있다. 운동학(kinematic)적 방법과 물리 기반(physics-
based)방법이다.본장에서는물리기반캐릭터컨트롤관련연구
와클라이밍모션합성관련연구들을소개한다.

2.1 물리기반캐릭터컨트롤

물리기반캐릭터컨트롤분야는,물리시뮬레이션환경에서토크
를이용해서캐릭터를직접제어하는방법을연구하는분야이다.
최근,강화학습의발전과함께자연스러운모션을갖도록캐릭터
를 제어하는 방법론들이 활발히 연구되고 있다. Peng 등은 강화
학습과모션캡처클립을이용해서타겟모션을모방하는방법을

제안했다 [3]. 하지만, 특정한 모션을 추적하는 방법으로 새로운
모션을생성하려면타겟모션이준비되어야하고,재학습이필요
한 단점이 있다. Peng 등은 GAIL[6]방법론을 물리 기반 캐릭터
컨트롤에 적용했다 [4]. 모션 캡처 클립과 분류기(discriminator)
를이용해서분류기가캐릭터의움직임을가짜로판별하도록학

습하고, 강화학습 보상 함수를 통해 캐릭터가 점점 모션 클립과
비슷한 모션을 취하도록 하는 AMP(Adversarial Motion Prior)를
제안하였다 [4]. 이 방법론은 모방할 모션 캡처 클립을 구성하는
데필요한노력이적은것이큰장점이다.하지만,다른모션스타
일을사용하고싶으면매번처음부터다시학습해야하는한계가

있었다. Peng등은이를해결하기위해서 ASE라고불리는,재사
용가능한저수준(low-level)컨트롤러와특정작업을위한고수준
(high-level)컨트롤러를 이용하는 효율적인 학습 방법론을 제안
했다 [5]. 이후의 최신 연구들은 저수준 컨트롤러에서 특정 컨디
션에 대한 모션을 생성할 수 있게 하는 방법 [7, 8], GAN 방식의
한계를극복하기위해잠재공간의표현을달리한방법 [9]등이
있다.본연구에서는 AMP[4]방법론을활용했다.클라이밍작업
은 범용 저수준 컨트롤러 제작이 어렵기 때문에, 재사용은 고려
하지않았다.

2.2 클라이밍모션합성

클라이밍모션을합성하는연구들은과거부터이어져오고있다.
Naderi 등은 물리 환경에서 저수준 최적화 기법과 고수준 경로
계획법을 사용한 클라이밍 움직임 계획법을 제안했다[10]. 하지
만, 새 홀드를 잡기 위해 한 번에 움직일 수 있는 사지의 수가 2
개라는 한계가 있다. 그 후로 Naderi 등은 인공지능 신경망을 이
용해서 이전의 연구보다 더 좋은 성공률과 모든 사지를 이용해

점프 모션이 가능한 것을 보였다. [11] 하지만, 움직임 최적화에
걸리는 시간 떄문에, 실시간으로 사용하기 어려운 한계가 있다.
Naderi 등은 클라이밍 모션 합성에 강화학습을 적용하였다[12].
이 방법은 캐릭터의 자세에서 신장, 홀드와의 거리 등의 요소로
타겟 홀드를 추출하고, 선택한 홀드를 잡도록 제어하였다. 하지

Figure 1: The system comprises two stages of training. During the first stage, it learns to hang in natural poses and collects the initial
states using the acquired policy. In the second stage, it learns a climbing policy using the collected initial state dataset.

만, 한 번에 1개 또는 2개의 사지만 움직일 수 있고, 동작이 자연
스럽지못한한계가있다.본논문에서는자연스러운클라이밍모
션의 합성을 위해 AMP[4]와 초기 상태 데이터세트를 활용한다.
강화학습 정책이 깊이 정보를 통해 주변 환경을 관측하고, 잡을
홀드를스스로찾아움직이게한다.

3 시뮬레이션환경

Figure 1은 제안하는 방법의 전체적인 흐름도이다. 본 장에서는
사용된 물리 시뮬레이션 환경을 소개하고, 4장에서 강화학습 학
습방법을설명한다.

Figure 2: Our character model. The black dots represent the char-
acter’s joint positions.

3.1 캐릭터모델과클라이밍벽

Figure 2는실험에사용된캐릭터이다.루트조인트를포함한조
인트는 13개이고,자유도(Degrees of Freedom)는 28이다.신장은

(a) (b)

Figure 3: The climbing wall used in the experiment. (a) Frontal
view of the climbing wall, (b) Side view of the climbing wall

1.75m, 무게는 47kg이다. 각 관절은 PD 제어기를 이용해 제어
했다. Figure 3은 실험에 사용된 클라이밍 벽이다. 벽의 경사는
약 80°이다. 홀드는 총 16개를 사용했으며, 반지름이 10cm인 구
체 형태이다. 홀드의 위치는 4x8 격자에 가로 80cm, 세로 50cm
의 동일한 간격을 갖게 설정했다. 가장 높은 위치에 있는 홀드
의높이는 4.5m이다.실제로캐릭터모델이홀드를붙잡려면,손
조인트를 구현해야 하고, 이는 제어할 자유도가 크게 늘어나기
때문에 제어하기 어려워진다. 문제의 난이도를 낮추기 위해, 캐
릭터 모델이 홀드를 잡고 밟는 것을 물리 환경에 제약조건을 추

가하는방법으로구현한다.정책네트워크로부터각사지의잡기
신호가 출력되고, 캐릭터 사지의 종단 위치가 홀드의 중심과 일
정 거리 d 안에 있으면, 해당 바디 위치를 고정하는 제약조건을
사용한다. 실험에서 상체는 손목, 하체는 발가락을 종단 위치로
사용하였다.
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3.2 매달리기정책

Figure 1의 stage1은 매달리기 정책의 흐름도를 나타낸다. 이 단
계는 클라이밍 정책 (Figure 1 stage2)의 더 자연스러운 모션과
높은 성공률 학습을 위해 필요한 단계이다. 클라이밍 정책을 학
습할 때, 무작위 위치에서 떨어뜨리는 방식으로 상태 초기화를
수행하면다리는주도적으로잡기를수행하지않고두팔만을이

용해서클라이밍을수행하는경향을보이는것을실험을통해확

인했다. 원인은 클라이밍을 수행할 때, 팔과 다리를 자연스럽게
동시에 잡는 것을 경험하기 어렵기 때문이다. 이러한 방식으로
학습되면,다리의잡기는단지팔의부담을잠시덜기위해사용
할뿐,능동적으로다리를이용하지않는다.이를해결하기위해,
초기상태에서팔과다리를동시에잡기수행하는자세를경험하

게함으로써,해당자세가자연스러운클라이밍에도움이된다는
것을모델에게알리는방법을사용한다.매달리기정책은캐릭터
가 클라이밍 벽 주변 무작위 위치에 모션 캡처 데이터세트에서

무작위로 추출한 자세로 떨어졌을 때, 홀드를 최대한 많이 잡는
방법을 학습한다. 매달리기 정책 학습이 완료되면 추론 단계에
서에피소드가종료될때,모든사지가잡기에성공한경우,해당
위치,자세,잡기여부를추출한다.이를클라이밍정책의초기상
태데이터세트로사용함으로써,캐릭터는더다양한자세와잡기
상태를 경험할 수 있고, 이는 자연스러운 클라이밍 모션 학습을
수행하게할수있다.실험에서 d값은 15cm로설정했다.사지의
위치가홀드의표면과 5cm거리안에존재할때잡을수있다.

3.3 클라이밍정책

클라이밍 정책은 클라이밍 벽에 목표 위치가 주어졌을 때, 해당
위치로 캐릭터의 루트를 위치시키는 작업을 학습한다. d 값은
20cm로설정했다.전단계에서얻은초기상태데이터세트를이
용해서초기상태를설정한다.실험을통해확인한결과,초기상
태 데이터세트만을 이용해서 초기 상태를 결정할 경우, 시작한
상태그대로잡기를수행한뒤,다른홀드를탐색하지못하고같
은 위치에 있는 결과를 확인했다. 이를 해결하기 위해서 무작위
위치초기화방법과비율을적절히나눠실험에적용한다. 0.8의
확률로데이터세트, 0.2의확률로무작위위치로설정한다.

4 클라이밍제어정책학습

본 장에서는 매달리기, 클라이밍 정책의 강화학습을 위한 상태
공간,행동공간,보상함수를정의한다.

4.1 상태공간

환경에 사용되는 캐릭터 상태의 집합 st ∈ R105은 다음과 같이

정의한다. t는현재시뮬레이션타임스텝을, t− 1은이전타임스

텝을의미한다.

st =
{
droott , qrt , vt, ωt, qt, q̇t, kt

}

droott ∈ R1는 각 캐릭터 환경 시작 위치에 상대적인 루트의 x

축 좌표이다. 루트의 깊이 위치를 알기 위해 사용된다. qrt ∈ R6,
vt ∈ R3, ωt ∈ R3는 각각 루트 조인트의 방향, 속도, 각속도를
의미한다. qt ∈ R52는 루트 조인트를 제외한 조인트의 각도이

고, q̇t ∈ R28은 그 조인트들의 속도를 의미한다. kt ∈ R12는

잡기를수행하는주요바디의위치를의미한다.루트방향,속도,
가속도,주요바디는캐릭터의로컬좌표계에표현된다.로컬좌
표계는 yz평면상에서의루트조인트의헤딩방향으로정의된다.
AMP[4]와 같이, 루트 조인트의 방향과 3축 볼 조인트의 방향은
탄젠트-노멀로표현된다.

매달리기정책을학습하기위한 ohang ∈ R483은다음과같다.

ohang = {dt, gt−1, ft}

dt ∈ R475는 클라이밍 벽의 깊이를 나타낸다. 1.9m x 2.5m 크
기의 격자 형태, 10cm의 정확도를 갖는다. 깊이 정보를 통해서
클라이밍벽에서벽과홀드의위치를구별할수있다. gt−1 ∈ R4

은행동값으로나온각주요바디가잡을지놓을지에대한신호

이다. ft ∈ R4는실제로각주요바디가홀드를잡고있는지놓고

있는지를나타낸다.

클라이밍정책을학습하기위한 oclimb ∈ R489은다음과같다.

oclimb = {ohang, GTt, x
∗}

GTt ∈ R4는주요바디들각각의잡기또는놓기상태의지속시

간을나타낸다. x∗ ∈ R2는로컬좌표계에상대적으로표현된 yz
평면위타겟의위치이다.

4.2 행동공간

매달리기,클라이밍정책은같은행동공간 a ∈ R32를가진다.

a = {z, g}

z ∈ R28은 PD 컨트롤을 위한 각 조인트의 타겟 각도이다. 잡을
지,놓을지에대한신호 g를정책이결정한다.

4.3 조기종료

학습에서에피소드종료조건은,시뮬레이션시간이지정한타임
스텝 t를넘기면종료된다.실험에서는 t=300이사용되었다.학습
을돕기위해,캐릭터가회복불가능한상태가되면실패로판단
하고에피소드를종료하도록조기종료를적용한다.회복불가능
한상황은매달리기,클라이밍행동을수행하기불가능한상태를
의미한다. 조기 종료 조건은 네 가지를 사용한다. 첫 번째, 글로
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3.2 매달리기정책

Figure 1의 stage1은 매달리기 정책의 흐름도를 나타낸다. 이 단
계는 클라이밍 정책 (Figure 1 stage2)의 더 자연스러운 모션과
높은 성공률 학습을 위해 필요한 단계이다. 클라이밍 정책을 학
습할 때, 무작위 위치에서 떨어뜨리는 방식으로 상태 초기화를
수행하면다리는주도적으로잡기를수행하지않고두팔만을이

용해서클라이밍을수행하는경향을보이는것을실험을통해확

인했다. 원인은 클라이밍을 수행할 때, 팔과 다리를 자연스럽게
동시에 잡는 것을 경험하기 어렵기 때문이다. 이러한 방식으로
학습되면,다리의잡기는단지팔의부담을잠시덜기위해사용
할뿐,능동적으로다리를이용하지않는다.이를해결하기위해,
초기상태에서팔과다리를동시에잡기수행하는자세를경험하

게함으로써,해당자세가자연스러운클라이밍에도움이된다는
것을모델에게알리는방법을사용한다.매달리기정책은캐릭터
가 클라이밍 벽 주변 무작위 위치에 모션 캡처 데이터세트에서

무작위로 추출한 자세로 떨어졌을 때, 홀드를 최대한 많이 잡는
방법을 학습한다. 매달리기 정책 학습이 완료되면 추론 단계에
서에피소드가종료될때,모든사지가잡기에성공한경우,해당
위치,자세,잡기여부를추출한다.이를클라이밍정책의초기상
태데이터세트로사용함으로써,캐릭터는더다양한자세와잡기
상태를 경험할 수 있고, 이는 자연스러운 클라이밍 모션 학습을
수행하게할수있다.실험에서 d값은 15cm로설정했다.사지의
위치가홀드의표면과 5cm거리안에존재할때잡을수있다.

3.3 클라이밍정책

클라이밍 정책은 클라이밍 벽에 목표 위치가 주어졌을 때, 해당
위치로 캐릭터의 루트를 위치시키는 작업을 학습한다. d 값은
20cm로설정했다.전단계에서얻은초기상태데이터세트를이
용해서초기상태를설정한다.실험을통해확인한결과,초기상
태 데이터세트만을 이용해서 초기 상태를 결정할 경우, 시작한
상태그대로잡기를수행한뒤,다른홀드를탐색하지못하고같
은 위치에 있는 결과를 확인했다. 이를 해결하기 위해서 무작위
위치초기화방법과비율을적절히나눠실험에적용한다. 0.8의
확률로데이터세트, 0.2의확률로무작위위치로설정한다.

4 클라이밍제어정책학습

본 장에서는 매달리기, 클라이밍 정책의 강화학습을 위한 상태
공간,행동공간,보상함수를정의한다.

4.1 상태공간

환경에 사용되는 캐릭터 상태의 집합 st ∈ R105은 다음과 같이

정의한다. t는현재시뮬레이션타임스텝을, t− 1은이전타임스

텝을의미한다.

st =
{
droott , qrt , vt, ωt, qt, q̇t, kt

}

droott ∈ R1는 각 캐릭터 환경 시작 위치에 상대적인 루트의 x

축 좌표이다. 루트의 깊이 위치를 알기 위해 사용된다. qrt ∈ R6,
vt ∈ R3, ωt ∈ R3는 각각 루트 조인트의 방향, 속도, 각속도를
의미한다. qt ∈ R52는 루트 조인트를 제외한 조인트의 각도이

고, q̇t ∈ R28은 그 조인트들의 속도를 의미한다. kt ∈ R12는

잡기를수행하는주요바디의위치를의미한다.루트방향,속도,
가속도,주요바디는캐릭터의로컬좌표계에 표현된다.로컬좌
표계는 yz평면상에서의루트조인트의헤딩방향으로정의된다.
AMP[4]와 같이, 루트 조인트의 방향과 3축 볼 조인트의 방향은
탄젠트-노멀로표현된다.

매달리기정책을학습하기위한 ohang ∈ R483은다음과같다.

ohang = {dt, gt−1, ft}

dt ∈ R475는 클라이밍 벽의 깊이를 나타낸다. 1.9m x 2.5m 크
기의 격자 형태, 10cm의 정확도를 갖는다. 깊이 정보를 통해서
클라이밍벽에서벽과홀드의위치를구별할수있다. gt−1 ∈ R4

은행동값으로나온각주요바디가잡을지놓을지에대한신호

이다. ft ∈ R4는실제로각주요바디가홀드를잡고있는지놓고

있는지를나타낸다.

클라이밍정책을학습하기위한 oclimb ∈ R489은다음과같다.

oclimb = {ohang, GTt, x
∗}

GTt ∈ R4는주요바디들각각의잡기또는놓기상태의지속시

간을나타낸다. x∗ ∈ R2는로컬좌표계에상대적으로표현된 yz
평면위타겟의위치이다.

4.2 행동공간

매달리기,클라이밍정책은같은행동공간 a ∈ R32를가진다.

a = {z, g}

z ∈ R28은 PD 컨트롤을 위한 각 조인트의 타겟 각도이다. 잡을
지,놓을지에대한신호 g를정책이결정한다.

4.3 조기종료

학습에서에피소드종료조건은,시뮬레이션시간이지정한타임
스텝 t를넘기면종료된다.실험에서는 t=300이사용되었다.학습
을돕기위해,캐릭터가회복불가능한상태가되면실패로판단
하고에피소드를종료하도록조기종료를적용한다.회복불가능
한상황은매달리기,클라이밍행동을수행하기불가능한상태를
의미한다. 조기 종료 조건은 네 가지를 사용한다. 첫 번째, 글로

벌 프레임 기준 루트의 높이가 0.9m보다 낮으면 땅에 닿았다고
판단하여종료시킨다.두번째,머리바디에접촉이있을때종료
시킨다. 세 번째, 루트의 수직 속도가 -5m/s 이하면 떨어진다고
판단하고 종료시킨다. 네 번째, 루트에서 가슴까지 방향벡터와
글로벌업벡터차이가 90°이상이면종료시킨다.

4.4 보상함수

벽모양에대응해자연스러운자세를가지며동시에최대한많은

홀드를잡도록하는매달리기정책의보상함수는다음과같이정

의한다. rnum grab는 모델이 홀드를 동시에 최대한 많이 잡도록

유도하는 보상 함수이다. K는 잡기 여부를 판단할 바디의 수이
며, K = 4이다. rclose는홀드를잡을때,최대한벽에밀착하도록
유도하는보상함수이다. xwall은현재루트위치에서벽에사영

된좌표의글로벌포지션이다. rchest는캐릭터의상체헤딩방향
dchest이벽의기울기에맞게유도하는보상함수이다.벽의법선
벡터 nwall와캐릭터상체방향과코사인유사도 ⟨, ⟩를이용해서
차이를작게유도한다. rup은상체가눕는것을방지하는보상함
수로,글로벌업벡터 dup와루트에서가슴까지방향벡터 dr2c의

차이를줄인다.각보상함수를수식으로표현하면다음과같다.

rnum grab =

K
k=1

wnum grab · fk, (1)

rclose = exp

−0.2

xwall − xroot
2 , (2)

rchest = exp

−3 ∥1− ⟨−nwall, dchest⟩∥2


, (3)

rup = exp

−3 ∥1− ⟨dup, dr2c⟩∥2


. (4)

매달리기정책의최종보상함수수식은다음과같다.

rhang = rnum grab + rclose + rchest × rup. (5)

실험에서 팔 바디의 경우 wnum grab = 0.25, 다리 바디의 경우
wnum grab = 0.5로설정했다.

클라이밍 정책의 보상 함수는 다음과 같이 정의한다. rpos는
타겟 x∗과루트의거리차이를줄이는보상함수이다. rmov는캐

릭터의 움직이는 방향 dmov이 루트에서 타겟까지의 방향 d∗과

일치하도록유도하는보상함수이다. rspeed는루트가타겟방향
으로 타겟 속력 s∗을 갖도록 유도하는 보상 함수이다. 실험에서
타겟속력은 s∗ = 1m/s로고정했다.

rpos = exp

−0.3

x∗ − xroot
2 , (6)

rmov = d∗ · dmov, (7)

rspeed = exp

−4 (s∗ − d∗ · v)2


. (8)

rgrab보상함수는캐릭터가동시에최대한많은홀드를잡도록

유도하며, 새로운 홀드를 탐색하는 용도의 함수이다. (1) 수식과
는 달리, 클라이밍 정책에서의 rnum grab은 rgrab의 구성 요소로

사용된다. 새 잡기가 없을 때는 3개를 잡게 유도하고, 새 잡기가
있을때 4개를잡게유도해서안정성있는자세로클라이밍을수
행하게 한다. 실험을 통해 확인한 결과, 3개만을 잡도록 유도시
키면 두 다리 중 하나는 안 쓰도록 학습하고, 4개만을 잡도록 유
도시키면전혀움직이지않는것을확인했다. rtime은모든잡기

또는 놓기 유지시간의 평균을 낮추는 보상 함수로, 사지 골고루
잡기 상태를 변하게 한다. rnew은 새로운 잡기를 계속 유도하는
보상 함수다. rnew만을 사용하면 같은 위치에서 계속 잡았다 놨
다를반복하기때문에,이전에잡은홀드와동일한홀드를잡으면
페널티를부여하는 rsame을같이사용한다.수식은다음과같다.

rnum grab =




exp


− |4−

K
k=1 fk|


if num new grab > 0

exp

− |3−

K
k=1 fk|


otherwise

,

(9)

rtime = exp


−0.8

1

K

K
k=1

GTk


, (10)

rnew =



1 if num new grab > 0

0.5 otherwise
, (11)

rsame = exp [− num same grab] , (12)

rgrab = 1.5 (rnum grab × rtime × rnew × rsame) . (13)

양팔만 사용하는 것을 방지하기 위해, 양팔에 해당하는 토크의
총합이클수록페널티를부여한다.

rforce =
1

2
exp


−0.00001


τ2arm


. (14)

클라이밍최종보상함수는다음과같다.

rclimb = rpos+rmov+rspeed+rgrab+rchest×rup+rforce. (15)

(15)의 수식을 이용해서 학습함으로써, 캐릭터는 물리적으로 그
럴싸한클라이밍모션을생성하며타겟위치까지이동할수있다.

5 실험및평가

제안하는 방법의 유효성을 평가하기 위해, 모션 품질에 대한 정
성 평가와 클라이밍 성공률에 대한 정량 평가를 수행한다. 분류
기 학습을 위한 모션 캡처 데이터세트는 매달리기 정책과 클라

이밍 정책 각각 다르게 사용한다. 매달리기 정책은 2초 분량의
Mixamo[13]데이터세트에서얻은위로클라이밍하는모션클립
을사용했고,클라이밍정책은 24초분량의 4개의모션클립으로
구성한다. Mixamo[13] 데이터세트에서 위, 아래로 클라이밍 하
는 모션 클립 2개, CIMI4D[14] 데이터세트에서 추출한 오른쪽,
왼쪽으로클라이밍하는모션클립 2개를사용한다.강화학습알



- 26 -

(a) Climb-Up

(b) Climb-Sidestep

(c) Climb-Down

(d) Complex Movement

Figure 4: Trajectories obtained from the learned climbing expert model.

고리즘은 PPO[15]를 사용했고, 분류기, 액터, 크리틱 모두 동일
하게 2개의 은닉층 [1024, 512]으로 구성한다. 강화 학습 환경을
위한 시뮬레이터는 Isaac Sim[16] 시뮬레이터를 사용한다. 시뮬
레이션 빈도수는 120Hz, 강화 학습 제어 정책의 빈도수는 60Hz
이다.실험은한개의 RTX 4090 GPU을이용해서 4096개의환경
을병렬학습했다.

5.1 정성평가

본 장에서는 두 단계로 구성된 제안하는 방법들의 결과와, 제안
하는 방법과 주요 요소들을 제거한 실험 결과들을 정성적으로

비교한결과를보인다.

Figure 6은매달리기정책의학습결과예시이다.클라이밍벽
주변 무작위 위치에서 캐릭터를 떨어뜨렸을 때, 모든 사지를 이
용해다양한자세로홀드를붙잡고있는모습을확인할수있다.
실험환경에서 4개의홀드를동시에붙잡는상태를 50개추출하
여초기상태데이터세트를구성했다.

Figure 4는 클라이밍 모델의 학습 결과이다. (a)는 좌측 최상
단의타겟위치를향해위로올라가는모습을보인다.사지를적
절히 분배하여 올라가는 모습을 확인할 수 있다. (b)는 좌측 최
하단의 타겟 위치까지 수평 이동을 수행한다. 홀드를 잡고 있는

왼쪽팔위치로오른팔위치를옮기면서,서로잡기상태를전환
하고 재빠르게 다시 왼쪽 팔을 다음 홀드로 이동하며 움직이는

모습을 보인다. 분류기 학습에 사용한 좌, 우 이동 모션 클립에
없는 모션이지만, 제안하는 방법을 사용한 결과 적절한 모션이
합성되었다. 하지만, 이런 역동적인 움직임을 보일 때는 대부분
다리는 잡기를 수행하지 않는 것을 확인할 수 있다. (c)는 우측
최하단의 타겟 위치를 향해서 내려가는 모습을 보인다. 떨어져
서밑에서잡는형태가아니라,홀드들을잡고내려오는것을확
인할 수 있다. 하지만, (b)와 마찬가지로 다리는 공중에 떠있는
상황이대부분이다.올라가기와달리굉장히빠른속도로내려오
는데, 이 경우에는 타겟 속도를 고정하지 않고 동적으로 변하게
학습시키면 나아질 것이라 추정한다. (d)는 좌측 최상단 타겟을
향해평행이동과수직이동이동반된복잡한움직임이다.단순히
한 방향으로 움직이는 것이 아닌, 복잡한 방향으로도 잘 움직일
수있다는것을확인할수있다.

Figure 5는제안하는방법의유효성을확인할수있는실험결
과이다. 제안하는 방법과 초기 상태 데이터세트 없이 학습한 결
과, rgrab 없이 학습한 결과를 나타낸다. 캐릭터 사지 말단에 부
착된빛은잡기상태를나타낸다.초록색은잡고있는상태이고,
노란색은놓기상태를나타낸다.모두같은시작위치,자세,타겟
조건으로실험하였다. (a)는초기상태데이터세트없이클라이밍
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Figure 4: Trajectories obtained from the learned climbing expert model.

고리즘은 PPO[15]를 사용했고, 분류기, 액터, 크리틱 모두 동일
하게 2개의 은닉층 [1024, 512]으로 구성한다. 강화 학습 환경을
위한 시뮬레이터는 Isaac Sim[16] 시뮬레이터를 사용한다. 시뮬
레이션 빈도수는 120Hz, 강화 학습 제어 정책의 빈도수는 60Hz
이다.실험은한개의 RTX 4090 GPU을이용해서 4096개의환경
을병렬학습했다.

5.1 정성평가

본 장에서는 두 단계로 구성된 제안하는 방법들의 결과와, 제안
하는 방법과 주요 요소들을 제거한 실험 결과들을 정성적으로

비교한결과를보인다.

Figure 6은매달리기정책의학습결과예시이다.클라이밍벽
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(a) No initial states collection

(b) No grab reward

(c) Ours

Figure 5: Ablation Results. The lights attached to the body indicate whether the body is actually anchored. Green : anchored, Yellow :
released.

Figure 6: Examples of learning outcomes of the hang expert model.
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5.2 정량평가

본장에서는제안하는방법의실험결과와주요요소들을제거한

실험결과들을정량적으로비교한결과를보인다.

제안하는방법이클라이밍작업에성공률을높인다는것을확

인하기위해, 1000에피소드동안승률을측정하였다.한에피소

Success Rate
Without ISC 0.89

Without grab reward 0.90
Ours 0.96

Table 1: Comparison of success rate in our method without initial
states collection and without grab reward.

Figure 7: Learning curves comparing performance on climbing
task using different methods. We compared ours with no initial
states collection.

드 동안 무작위로 설정된 타겟 위치와 10cm 이내에 루트가 존
재하면 1회승리한것으로판정한다. Table1은세방법의승률을
기록한표이다.제안하는방법의승률이 0.96로가장높은것을보
인다.제안하는방법에비해서다리사용률이적은두비교군은,
(14)의 rforce 때문에, 극단적으로 다리를 사용하지 않고 양팔의
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힘으로만이동하는경우는없었고,다리가공중에떠있어자세를
잘못잡아실패하는경우가있는것을확인했다.

Figure 7은 제안하는 방법과 초기 상태 데이터세트 없이 학습
한 방법의 학습 기간 동안 평균 보상 값을 나타내는 그림이다.
제안하는방법이평균보상이항상더높은것을확인할수있다.
안정된자세로시작하는제안하는방법과는달리,무작위위치와
자세로 시작하는 비교군은 초반 학습의 평균 보상이 훨씬 낮은

것을확인할수있다.

6 결론및향후연구

본 논문에서는 2단계로 구성된 강화학습을 이용한 클라이밍 모
션 합성 방법론을 제안한다. 매달리기 정책을 통해 유효한 매달
리기 상태 데이터 세트를 획득하고, 이를 초기 상태 데이터세트
로사용해서클라이밍정책을학습시킨다.제안하는방법이높은
성공률과 더 자연스러운 자세를 사용하는 것을 증명한다. 하지
만, 제안하는 방법은 여전히 많은 한계가 존재한다. 첫 번째로,
클라이밍벽의상태(기울기,홀드위치)가변하면매달리기모델
을통해얻은데이터세트를사용할수없는단점이존재한다.본
논문에서 한 가지 클라이밍 벽을 사용했지만, 여러 클라이밍 벽
을 함께 학습함으로써 이러한 한계를 개선할 수 있을 것이라 추

정한다. 두 번째로, 보상 함수 수식이 복잡하다. 최신 강화학습
기반캐릭터제어논문들은보상함수수식을간편화하는방향으

로연구가발전하고있다.보상함수수식을조정하는것은많은
시행착오를겪어야하기때문이다.미래에는이러한한계를해결
하기 위해 모션 캡처 클립에서 잡기 정보를 응용하여 보상 함수

수식복잡성을줄이는것을 목표로하고있다.마지막으로,제안
하는 방법에서 잡기를 구현하기 위해 사용된 제약 조건은, 거리
조건만 충족하면 매달릴 수 있다. 이러한 특성은 사실적인 물리
시뮬레이션환경과거리가멀다는한계가있다.미래에는이러한
제약조건을사용하는것이아닌,실제캐릭터의손과발을통해
홀드와상호작용하는방법에대한개발을계획하고있다.
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